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Abstract 
This work protocol form part of a three-phase publication (Marin-Garcia, 2019). Its objective is 
to establish a work procedure to answer these questions: 1) in which journals have articles about 
Operations Management with Partial Least Squares (PLS) been published?; 2) Do the results of 
previous reviews on this topic still prevail based on the very limited set of journals that it have 
been conducted (and before substantial modifications were made to report methods of PLS-based 
studies)?; 3) Do recent articles fulfil report recommendations; 4) What kind of measurement 
model has been considered for the constructs most frequently used in the selected articles?; 5) 
What are the usual R2 values in the cross-sectional studies represented in the selected articles?; 
6) Within what statistical power range do the relations analysed with PLS fall? 
The article summarises current recommendations to select the analysis procedures and to report 
the research works that have used structural equations with PLS. We believe that this is an 
excellent contribution for researchers because it helps to improve the analyses and reports that 
derive from using PLS to, thus, increase the probabilities of them being accepted in relevant 
journals. 
Another contribution made by the present work, apart from establishing the aforementioned 
protocol, is to provide a list of the recent articles about operations management that have used 
PLS and the coding procedure to conduct our systematic review (to be subsequently published).  
Keywords: PLS; partial least squares; Operations Management; systematic literature review; 
protocol 
Resumen  
Este protocolo de trabajo se enmarca en el contexto de la publicación en tres fases (Marin-
Garcia, 2019). Tiene como objetivo establecer el procedimiento de trabajo para responder a las 
siguientes preguntas: 1) ¿en qué revistas han publicado entre 2014 y 2018 artículos de Dirección 
de Operaciones analizados con Partial Least Squares (PLS)?; 2) ¿Siguen vigentes los resultados 
de las revisiones anteriores sobre el tema, basadas en un conjunto muy limitado de revistas y 
realizadas antes de las modificaciones sustanciales en los métodos de reporte de estudios basados 
en PLS?; 3) ¿Cumplen los artículos recientes con las recomendaciones de reporte?; 4) ¿Qué tipo 
de modelo de medida se ha considerado para los constructos más frecuentes en los artículos 
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seleccionados?; 5) ¿Qué valores de R2 son habituales en los estudios de campo transversales 
representados en los artículos seleccionados?; 6) ¿En qué rango de potencia estadística 
(statistical power) se han situado las relaciones analizadas con PLS? 
El artículo resume las recomendaciones actuales para seleccionar los procedimientos de análisis 
y hacer el reporte de las investigaciones que utilizan ecuaciones estructurales con PLS. 
Consideramos que ello supone una gran contribución para los investigadores, pues ayuda a 
mejorar los análisis y reportes derivados del empleo de PLS y, con ello, aumentar las 
probabilidades de aceptación en revistas relevantes. 
Otra contribución del presente trabajo, además de establecer el protocolo mencionado, es 
presentar una lista de los artículos recientes de Dirección de Operaciones que han usado PLS y 
el procedimiento de codificación para realizar nuestra revisión sistemática (que se publicará más 
adelante).  
Palabras clave: PLS; Dirección de Operaciones; revisión sistemática de literatura; protocolo 
 
Introducción 
La expansión de los modelos de ecuaciones estructurales basados en compuestos (PLS-SEM) ha tenido una 
amplia difusión en los últimos años en áreas como el marketing (Hair et al., 2012b; Henseler et al., 2009; Hult et 
al., 2018), sistemas de información (Petter, 2018; Ringle et al., 2012; Roldán & Sánchez-Franco, 2012; Sharma 
et al., 2019; Urbach & Ahleman, 2010), turismo (do Valle & Assaker, 2016; Duarte & Amaro, 2018; Kumar & 
Purani, 2018; Latan, 2018; Usakli & Kucukergin, 2018), ciencias de la salud (Avkiran, 2018)  o recursos 
humanos (Ringle et al., 2018), entre otras. Las dos revisiones más recientes en el área de Dirección de 
Operaciones (Kaufmann & Gaeckler, 2015; Peng & Lai, 2012) son anteriores al intenso debate y desarrollo de 
la metodología que ha sacudido a la comunidad Partial Least Squares (PLS) entre 2014 y 2018. Actualmente 
siguen desarrollándose nuevas herramientas y estableciéndose modificaciones en los estándares de reporte de 
los artículos que utilizan PLS como herramienta de análisis. 
El objetivo de este protocolo (Marin-Garcia, 2015; Marin-Garcia, 2019) es plantear y debatir el procedimiento 
de trabajo para responder, en una investigación futura, a las siguientes preguntas de investigación: 
• ¿Qué revistas han publicado artículos de Dirección de Operaciones analizados con PLS entre 2014 y 
2018? 
• ¿Cumplen los artículos recientes con las recomendaciones de reporte requeridas para PLS? 
• ¿Siguen vigentes los resultados de las revisiones anteriores sobre el tema, basadas en un conjunto muy 
limitado de revistas y realizadas antes de las modificaciones sustanciales en los métodos de reporte de 
estudios basados en PLS?  
• ¿Qué tipo de modelo de medida se ha considerado para los constructos más frecuentes en los artículos 
seleccionados?  
• ¿Qué valores de R2 son habituales en los estudios de campo transversales representados en los artículos 
seleccionados? 
• ¿En qué rango de potencia estadística (statistical power) se han situado las relaciones analizadas con 
PLS? 
Al mismo tiempo, como segundo objetivo, se pretende sistematizar el uso de PLS como herramienta de análisis 
a través de una guía o recomendación de uso para los investigadores que les ayude a eliminar errores en el 
empleo de esta herramienta. Dicha guía podrá ser utilizada tanto por editores como por revisores de la revista 
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WPOM-Working Papers on Operations Management, u otras revistas del área, para evaluar y reducir el riesgo 
de sesgo (Losilla et al., 2018) de los trabajos que usen PLS como procedimiento de análisis. 
Como contribuciones de este artículo, se presenta una lista de los artículos recientes de Dirección de 
Operaciones que han usado (PLS) y el procedimiento de codificación que se empleará para la revisión 
sistemática de los trabajos seleccionados que hacen uso de PLS para el análisis (cuyos resultados pretendemos 
publicar más adelante). 
El desarrollo de esta investigación permitirá extender los trabajos de Peng y Lai (2012) y de Kaufmann y 
Gaeckler (2015), superando sus limitaciones. En concreto, Peng y Lai (2012) solo analizan publicaciones hasta 
2011 y en 8 revistas. Por su parte, Kaufmann y Gaeckler (2015) también centran su análisis sólo en algunas 
revistas, restringidas al área de cadena de suministro, y hasta 2013. Además, se hará uso del potencial de 
herramientas de análisis automático de textos que nos permitan extender y profundizar en análisis inspirados en 
los de Kaufmann y Gaeckler (2015) con “Wordle”. 
 
PLS como herramienta de análisis 
El método PLS consiste en una secuencia de regresiones múltiples que permiten estimar los pesos de los 
componentes de los constructos (cuando se llega a un nivel de convergencia predefinido) y los paths entre 
constructos exógeneos y endógenos (Esposito Vinzi et al., 2010; Felipe et al., 2017; Henseler et al., 2009). El 
algoritmo se desarrolla en varias etapas. La primera es la estimación de manera iterativa de los Latent Variable 
Scores (LVS), la segunda es resolver el modelo de medida, estimando los outer weights y loadings (partiendo de 
los LVS estimados en la primera etapa) y la tercera es la estimación de los parámetros del modelo de estructura 
(Hair et al., 2017; Ringle et al., 2015). 
PLS es uno de los métodos de la familia de ecuaciones estructurales (SEM) basados en varianza. Uno de los 
aspectos más destacados es que se trata de un método basado en composites en lugar de common factors 
(reflective) o causal formative constructs. Pero esto no constituye una limitación si se pretende probar modelos 
cuyos constructos se ajustan a una tipología de composites (Henseler, 2017a; Rigdon, 2012, 2014; Sarstedt et al., 
2016). En este sentido, PLS permite estimar los pesos basados en correlación (Modo A) o basados en regresiones 
(Modo B), o corregir con PLSc (consistent PLS) las correlaciones de los constructos especificados como common 
factor para hacer los resultados consistentes con dicho modelo de medida (Dijkstra & Henseler, 2015a; Dijkstra & 
Henseler, 2015b). Esto le da versatilidad a la hora de poder analizar modelos mixtos donde estén presentes 
constructos que sean composites (tanto si los indicadores están poco correlacionados, como si los indicadores 
presentan una moderada-alta correlación en la muestra que se trabaja) y common factors (Rigdon et al., 2017).  
Los aspectos básicos de PLS se pueden consultar en diferentes referencias (Hair et al., 2017; Hair et al., 2019b; 
Hair et al., 2018; Kaufmann & Gaeckler, 2015; Ringle et al., 2018). Como cualquier otro procedimiento de 
ecuaciones estructurales, permite estimar de manera simultánea efectos de mediación (directa o indirecta) o 
moderación con múltiples constructos (Ringle et al., 2018). Sin embargo, hasta la fecha no se ha popularizado 
una versión de PLS que permita abordar modelos no recursivos (por ejemplo, modelizando las correlaciones 
entre los constructos predictores), aunque existen posibilidades basadas en Two Stage Least Squares (Henseler 
& Roldan, 2017). Esperamos que, en el futuro, se pueda abrir un debate sobre estas u otras alternativas para 
resolver matemáticamente un problema conceptual habitual en Dirección de Operaciones, donde no siempre 
podemos considerar que los constructos exógenos son ortogonales (carentes de correlación entre ellos). 
Otra característica del análisis basado en compuestos es que permite calcular los Latent Variable Score (LVS) 
como una combinación lineal exacta de las variables observadas, de modo que nunca están indeterminados y 
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pueden ser usado en análisis posteriores (bien en etapas de agregación en constructos de segundo o tercer orden, 
bien con otros procedimientos estadísticos diferentes de ecuaciones estructurales) (Chin, 1998; Hair et al., 
2019b; Richter et al., 2016). 
Un aspecto útil a destacar es que PLS permite usar constructos exógenos (predictores) cuyos indicadores estén 
medidos en cualquier tipo de nivel de medida (nominal, ordinal, intervalo o razón) (Ringle et al., 2018), aunque 
se recomienda que los constructos endógenos no tengan ítems con nivel de medida nominal o que se usen 
variantes de PLS que se ajusten a los niveles de medida de los constructos (Bodoff & Ho, 2016; Schuberth et al., 
2018b). Otro aspecto de interés a considerar es que permite analizar modelos con constructos de primer orden 
(Lower Order Constructs -LOC-) o de orden superior (Higher Order Constructs -HOC-) (Ringle et al., 2018). 
Realmente, cuando se utiliza PLS con constructos especificados como composites, estamos considerando el 
LOC (o HOC) como un mediador (agregador) entre los indicadores (valores de los ítems observados o 
capturados en la recogida de datos) o subdimensiones (LVS de los LOC que componen el HOC) (Bollen & 
Bauldry, 2011; Muller et al., 2018; Schuberth et al., 2018a). De modo que podemos construir modelos más 
parsimoniosos (Ringle et al., 2018), agrupando las relaciones de conjuntos de variables que tienen cierto sentido 
teórico conjunto (Grace & Bollen, 2008), y se pueden interpretar como una unidad, pero sin perder el análisis 
del efecto de cada una de ellas por separado. Esto es especialmente relevante a medida que aumenta el número 
de variables, la correlación entre ellas y/o se reduce el tamaño muestral. En esas situaciones los modelos de 
regresión múltiple, sin SEM, pueden verse seriamente afectados por condiciones de “supresión neta” (net 
supression) entre variables con moderada-alta correlación entre ellas (Alfalla-Luque et al., 2018; Ato & Vallejo, 
2011). 
Para ilustrar como un constructo en PLS es un agregador entre sus indicadores y el resto del modelo, pero no un 
mediador exacto (pues no tiene término de “disturbance”), tomemos, por ejemplo, un conjunto de datos 
simulados con el código del anexo1. Con él, se ha simulado un conjunto de 50000 datos, con 4 variables 
predictoras (“V1” a “V4”), con distribución normal, de medias prefijadas (4.0; 3.0; 2.5 y 3.2), con desviación 
estándar igual a 1.0 en las cuatro, con una correlación de 0.35 entre todas ellas. A partir de V1, V2, V3 y V4 se 
ha creado un variable “y”, no estandarizada, como combinación lineal con paths (0.4; 0.3; 0.25 y 0.25) y un 
término de error aleatorio, de modo que las 4 predictoras expliquen una R2 = 0.25. En la Figura 1 podemos 
observar los descriptivos del conjunto de datos generado. Dado que todas las predictoras tienen desviación 
estándar igual a 1, y que la variable “y” tiene una desviación standard de 1.715, los paths estandarizados (que 
son los que se reportan en programas como SmarPLS) serían, respectivamente, 0.23; 0.17; 0.15, 0.15 (Betai 
unstad=(Sd Y/Sd Vi).betai std) (Fassott et al., 2016). 
Figura 1.- Descriptivos del conjunto de datos simulado 
 
En la Figura 2 se puede observar que las variables se ajustan a los parámetros de diseño. La Figura 2 resume los 
resultados del análisis con SPSS v22 y muestra los valores beta estandarizados, así como sus intervalos de 
confianza, observándose también que los coeficientes no estandarizados coinciden con los diseñados. En la 
Figura 2.-Resultados de la regresión múltiple con SPSS 
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 se puede comprobar que SmartPLS reproduce exactamente los resultados (estandarizados) de la regresión, tanto 
en los valores estimados como en sus intervalos de confianza, pues el modelo planteado emula a una regresión 
múltiple. A lo largo del artículo usaremos los hexágonos como forma de representar constructos basados en 
compuestos (Bollen & Bauldry, 2011) (esta notación parece tener su origen en el trabajo de Grace y Bollen 
(2008)). 
 
Figura 2.-Resultados de la regresión múltiple con SPSS 
 
Figura 3.- Resultados del modelo emulando la regresión múltiple con SmartPLS 
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Sin embargo, donde los modelos PLS pueden mostrar parte de su valor es si transformamos el modelo y 
planteamos dos constructos definidos como compuestos Modo B (o Modo A, si los indicadores estuvieran 
altamente correlacionados). Cada uno de ellos agrupa a dos de las variables predictoras (en un modelo real, 
debería estar fundamentado por qué se plantean como compuestos). En la Figura 5 y la Figura 4 podemos 
comprobar que PLS-SEM nos permite sacar conclusiones sobre el efecto agregado de las variables que 
componen un constructo (paths en el modelo en Figura 5) y también acerca del papel que juega cada una de las 
variables por separado (multiplicando el valor del weight por el del path en Figura 4). Por ejemplo, para la V1, 
podemos comprobar que 0.666*0.337= 0.222, un valor muy próximo al path original estandarizado (0.231), 
aunque no exactamente el mismo. Los valores no estandarizados no los reporta PLS, pero se pueden calcular 
partiendo de los descriptivos de las desviaciones estándar o bien, de forma mucho más cómoda, se pueden usar 
los informes de resultados del procedimiento IPMA de SmartPLS para los efectos totales de los indicadores de 
los constructos del modelo (Figura 4) 
 
Figura 4.-“Unstandardized path coeficients” y “rescaled outer weights” con el procedimiento IPMA en SmartPLS 
  
Figura 5.- PLS “standardized paths coeficients”, “standardized outer weights”, R2adj de “latent variable Y” y “model fit” 
en SmartPLS 
 
Entre los años 2013 y 2016 se publicaron diversos artículos criticando la idoneidad de PLS como un método de 
análisis científico. Estos artículos fueron el origen de una disputa académica que dio origen a que el editor jefe 
de alguna revista científica del área de Dirección de Operaciones declarara que, cualquier artículo que utilizaras 
PLS como herramienta de análisis, tenía unas elevadas probabilidades de ser rechazado directamente por el 
editor. Tras la revisión de la literatura realizada, todas las objeciones planteadas a PLS han sido contestadas en 
Protocol: How to deal with Partial Least Squares (PLS) research in Operations Management. 
A guide for sending papers to academic journals 




 WPOM, Vol 10 Nº1 (29-69) 35 
 
 
diversas réplicas aparecidas en otras revistas científicas (Cepeda-Carrion et al., 2019; Henseler et al., 2014; 
Sarstedt et al., 2016). En cualquier caso, una postura tajante que niegue cualquier aspecto positivo de una 
técnica o que abogue ciegamente por la idoneidad exclusiva de un enfoque metodológico, parece que no puede 
considerarse una buena práctica científica, ni ayuda al avance de las disciplinas científicas (Hair et al., 2012a; 
Kaufmann & Gaeckler, 2015). 
Lo que parece quedar claro, tras este intenso debate, es que las debilidades de PLS basado en compuestos no 
implican que los métodos basados en covarianza (CB-SEM) sean la mejor herramienta de análisis en todos los 
casos (Kaufmann & Gaeckler, 2015). Concretamente, aparecen sesgos cuando se usa PLS para estimar modelos 
donde sólo hay constructos common factors, pero también cuando se usa CB-SEM para estimar modelos donde 
los constructos son compuestos. Por ello, es necesario hacer una selección y justificación cuidadosa del método 
(PLS o CB-SEM) más apropiado para el conjunto de datos a analizar (Kaufmann & Gaeckler, 2015). En caso de 
duda sobre la naturaleza de los constructos (si no está claro si son common factor o composites) parece que es 
preferible usar PLS, por originar soluciones menos sesgada (Sarstedt et al., 2016). 
Todo este debate ha ido generando un conjunto de publicaciones que pretenden sistematizar el uso de PLS como 
herramienta de análisis a través de guías o recomendaciones de uso para hacerlos más robustos (Hair et al., 
2019b; Henseler et al., 2016a). En este sentido, creemos interesante, no solo resumir esas guías, sino también 
plantear un protocolo para una investigación que nos permita evaluar el estado actual de las publicaciones del 
área de Dirección de Operaciones que hayan usado PLS como herramienta de análisis y poder ofrecer valores de 
referencia para el coeficiente de determinación (R2) y la potencia estadística en este contexto. 
 
Guía práctica. ¿Cómo evitar errores frecuentes en los artículos remitidos a revistas académicas? 
La elección de los constructos 
El primer paso en la construcción de modelos de análisis siempre tiene que consistir en definir explícitamente el 
significado de los constructos a emplear, tanto desde el punto de vista de una definición teórica (incluyendo las 
posibles subdimensiones relevantes de los constructos) como de su concreción en los ítems o indicadores que se 
van a usar para medir dichos constructos o dimensiones (Grace & Bollen, 2008). A continuación, se tiene que 
justificar que los ítems empleados encajan conceptualmente con la definición teórica elegida para el constructo 
(Bollen, 2011). El siguiente aspecto es la especificación del modelo de medida. Es decir, explicar cómo se 
asocian o conectan los indicadores a los constructos. Por un lado, esto nos ayuda a clarificar qué información 
nos aporta el modelo (la varianza común -CB-SEM- o la varianza total -PLS-SEM-) y, por otro, nos da pautas 
para valorar uno de los criterios a usar en la selección del procedimiento de análisis CB-SEM o PLS-SEM.  
Los ítem o indicadores son variables de las que hemos recogido una media u observación en el trabajo de 
campo, y nos sirven para estimar los parámetros de las variables latentes/emergentes (variables no observadas, 
pero que representan un concepto que tiene entidad y es relevante para nuestro análisis, bien porque existen de 
manera natural o porque son diseñados por personas) (Grace & Bollen, 2008; Henseler, 2015; Henseler, 2017a). 
Hasta la fecha se han identificado tres tipos de indicadores que son usados en diferentes modelos de medida en 
los constructos (nosotros usaremos constructos como una forma de referirnos indistintamente a variables 
latentes o variables emergentes)  (Figura 6): effect (o reflective) indicator (que son usados en constructos 
common factor), causal indicator y  composite indicator (que da origen a constructos composites) (Bollen & 
Bauldry, 2011; Grace & Bollen, 2008; Henseler et al., 2016b).  
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                                                                                                 Fuente:(Bollen & Bauldry, 2011) 
Figura 6.- Tres tipos de constructos.  
 
En los constructos common factor, el investigador asume que la causa de la variación de los indicadores es el 
factor común (variable latente) y un error de media aleatorio (no correlacionado con otras variables o errores de 
medida del modelo) (Henseler et al., 2016b). Los indicadores deben tener una unidad conceptual (referirse a uno 
de los conceptos que el investigador ha definido en el planteamiento teórico). Asimismo, los indicadores deben 
mostrar una elevada correlación entre ellos (superior a 0.6). Si, además, los indicadores tienen una fiabilidad y 
validez similar (loadings muy parecidos en el modelo), pueden considerarse intercambiables pues, en el fondo, 
no son más que manifestaciones de la variable latente (Bollen, 2011; Jarvis et al., 2003). En este caso, lo que 
importa es que haya varias manifestaciones presentes en el modelo de medida para que la estimación sea más 
fiable, pero no importa realmente cuál de ellas se haya elegido. En principio, cualquier combinación de 
indicadores generará una estimación de parámetros muy similar (sus loadings serán estables y configurarán un 
modelo de medida equivalente, ya que la adición o eliminación de un indicador no cambia la naturaleza esencial 
del constructo a medir) (Bollen, 2011; Roberts & Thatcher, 2009). Por otra parte, en este tipo de indicadores, los 
loadings son estables tanto si se analiza el modelo de medida por separado, como si se conecta en un modelo de 
estructura con otros constructos (nomological net), incluso cuando cambian los constructos. Una variación 
elevada de los loadings se podría entender como una evidencia de que el modelo de common factor no se ajusta 
a la estructura real del constructo. Los common factors, por tanto, representan la varianza común de sus 
indicadores (Henseler et al., 2016b). Por ello, en los modelos en los que están presentes, a los investigadores 
solo les interesa analizar la relación de esa varianza común con las otras partes del modelo. Los indicadores, en 
sí mismos, no son objeto de interés más que para poder estimar los parámetros, ya que no se consideran 
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palancas sobre las que se pueda actuar y usarse para modificar los constructos. Al revés, son solo 
manifestaciones del concepto que interesa (Bollen & Bauldry, 2011), y son las variaciones del constructo, que 
existe, aunque no lo podamos medir, las que causan la variación de los valores de los indicadores. Las actitudes, 
las creencias, las dimensiones de un test de inteligencia y los rasgos de personalidad son ejemplos 
paradigmáticos de constructos de las ciencias sociales que se suelen modelizar con effect indicators (Bollen & 
Bauldry, 2011). En general, las manifestaciones de las variables latentes sujetas a las leyes naturales de 
cualquier campo (física, matemática, psicología, ciencias sociales…) suelen tener una modelización adecuada 
con effect indicators (Henseler, 2015). Por ejemplo, la ansiedad a la digitalización (“computer anxiety”), 
entendida como miedos originados por el uso de ordenadores, a menudo tiene una definición operacional basada 
en effect indicators del tipo “evito usar los ordenadores por miedo a cometer errores que no pueda corregir” o 
“no me siento cómodo usando ordenadores” (Roberts & Thatcher, 2009). 
Los causal indicators, por el contrario, afectan a la variable latente (son causa de ella y no al revés). Por lo 
tanto, los causal indicators, deben tener una unidad conceptual o significado compartido ya que todos ellos 
deben tener correspondencia estrecha con la definición elegida para el constructo no observado (Bollen, 2011). 
No se espera que estos indicadores estén excesivamente correlacionados, pero no se impone ninguna restricción 
a este respecto (Bollen & Bauldry, 2011; Roberts & Thatcher, 2009).  En cualquier caso, el constructo tiene 
existencia por sí mismo (aunque no se pueda observar) (Grace & Bollen, 2008) y los causal indicators 
componen un censo, lo más completo posible, de todas las causas que lo originan. Por ello no son 
intercambiables, pues, si se suprime alguno, se pierde una parte sustancial de las causas y se aumenta el error de 
medida (Henseler, 2017a; Roberts & Thatcher, 2009). Precisamente, si no están presentes todas las causas, el 
constructo será medido con cierto error, que se representa por el término de disturbance, asociado al constructo. 
Es decir, la R2 del constructo seguramente no estará explicada al 100% por los indicadores medidos en la 
investigación (Bollen, 2011) y el término de error (disturbance) representa todas las otras causas no 
representadas por los causal indicators incluidos en el análisis (Roberts & Thatcher, 2009). Si todas las posibles 
causas están contempladas con los indicadores, se podría considerar la disturbance igual a cero 
(Diamantopoulos & Siguaw, 2006), en cuyo caso podríamos analizar el constructo como si se tratase de un 
composite (ver más adelante). Desde el punto de vista práctico, si la R2 del constructo latente explicada por los 
indicadores es superior a 0.26, se puede considerar que el censo de indicadores es suficientemente completo y 
plantear el modelo sin disturbance (Diamantopoulos, 2006; Roberts & Thatcher, 2009). Por otra parte, dado que 
el constructo tiene existencia por sí mismo, los pesos de los indicadores para construir el constructo latente son 
relativamente estables, aunque se cambien las variables de resultado asociadas a dicho constructo (Bollen & 
Bauldry, 2011). Por ejemplo, la variable latente “exposición al estrés” podría tener una definición operacional 
basada en causal indicators del tipo “trabajos cambiantes”, “contraer matrimonio o divorciarse”, “sufrir una 
enfermedad grave” o “trasladarse de vivienda”, que actuarían como un censo de las posibles causas que generan 
exposición al estrés (Bollen & Bauldry, 2011). Cada una de estas causas puede tener un peso distinto en función 
de la importancia relativa para generar estrés.  En este ejemplo, es más lógico pensar que cuando una persona 
sufre alguna de estas causas (y no es normal que todo el mundo las sufra todas a la vez, por lo que no tendrían 
una elevada correlación entre ellas), la exposición al estrés crezca; y no que una persona está más predispuesta a 
cambiar de casa, a contraer matrimonio, enfermar y cambiar de empleo (todo a la vez) cuando el estrés crece. 
Los indicadores son la causa y no la consecuencia de la variable latente. En este caso, es previsible que el peso 
relativo de los indicadores sea más o menos estable porque la intensidad de la causa depende de su relación con 
la variable latente y no de los constructos que la variable latente pretenda explicar. 
Los composite indicators tienen ciertas similitudes con los causal indicators, pero se diferencian en varios 
aspectos (Bollen, 2011). Conceptualmente, los composite indicators no son coeficientes de causalidad (Bollen & 
Bauldry, 2011), sino de composición (Henseler et al., 2016b). Son la definición operacional del constructo 
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emergente que media todos sus efectos en el modelo a plantear (Henseler, 2015). Por ello, estos indicadores 
tienen que compartir las mismas consecuencias (o efectos derivados de ellos) (Henseler, 2017a), aunque pueden 
no ser unidimensionales y no compartir una unidad conceptual como pasaba con los effect o con los causal 
indicators. De modo que los indicadores composite pueden representar aspectos diferentes relativos al 
constructo. En cualquier caso, comparten con los causal indicators que no son intercambiables entre sí y que 
cada uno de ellos aporta un aspecto único a la definición del constructo. Pero, en este caso, el suprimir un 
indicador podría modificar el significado del constructo. El constructo emergente no existe previamente, es la 
persona que investiga la que crea/diseña dicho constructo y lo define como una combinación lineal de los 
indicadores (Whitt, 1986), que se asume con la restricción de que la R2 es 1. Es decir, sin término de error 
(Bollen, 2011; Grace & Bollen, 2008). Existen varias formas de asignar peso a los indicadores de un constructo 
emergente, desde pesos fijos (la unidad u otro valor), hasta pesos que se estimen con algún procedimiento 
estadístico (correlaciones –Modo A- o coeficientes de regresión –Modo B- son los más comunes). Si los pesos 
de los indicadores sobre el constructo emergente se calculan con Modo B, dependen de las variables resultado 
(endógenas) incluidas en el modelo y que se desean explicar. Si se cambian las variables resultado, los pesos de 
los composite indicators es muy probable que cambien (Bollen & Bauldry, 2011). Dicho de otra forma, si 
entendemos los composite indicators como palancas que podemos mover para lograr determinados efectos 
(efectos que se suponen totalmente mediados por el constructo emergente), la importancia de esas palancas 
dependerá de los efectos que queramos analizar. Por ejemplo, los pesos relativos de las componentes de una 
cadena de suministro triple-A (agilidad, adaptabilidad y alineamiento) pueden ser diferentes cuando intentan 
explicar la ventaja competitiva a cuando se conectan con el grado de soporte al cliente (customer support and 
service) (Marin-Garcia et al., 2018). Del mismo modo, si un perfil de competencias (constructo emergente) está 
compuesto por los indicadores de comportamiento creativo, la manifestación de pensamiento crítico, 
conocimientos técnicos del puesto de trabajo y la capacidad de trabajo en equipo (Marin-Garcia, 2018), es 
previsible que los pesos de esos indicadores sean distintos cuando se conecta el perfil competencial para 
explicar las varianza de una variable como “resultados de innovación”, a cuando se conecta con “compromiso 
organizativo” o con “capacidad de producción a destajo”. En general, los diseños humanos, ya sean prácticas 
empresariales, modelos de gestión, índices de rendimiento o incluso competencias personales, al ser un objeto 
creado a partir de elementos, pueden tener una modelización adecuada con composites indicators, 
independientemente de que admita también otras modelizaciones, de modo que su ajuste a los datos debe ser 
confirmado por un análisis pertinente (Henseler, 2015; Henseler, 2017a). 
La elección de la técnica de estimación 
Una vez definidos qué tipo de constructos aparecen en el modelo a analizar, el siguiente paso es elegir la técnica 
de estimación que mejor se ajuste al modelo (PLS-SEM; CB-SEM u otros) (Sarstedt et al., 2016). En la Tabla 1 
resumimos las situaciones en las que sería recomendable cada uno de los métodos de análisis (Dijkstra & 
Henseler, 2015a; Hair et al., 2017; Richter et al., 2016; Rigdon et al., 2017; Rigdon, 2016). 
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Tabla 1.- Recomendaciones para elegir entre CB-SEM y PLS-SEM como método de análisis 
Usa PLS-SEM si… Usa CB-SEM si… 
El modelo solo tiene composites (se recomienda PLS 
consistente cuando hay una mezcla de composites y 
common factors). 
El modelo está compuesto sólo por constructos reflectivos 
(common factor) o constructos con causal indicators. 
El objetivo es estimar la importancia relativa que tienen 
los indicadores (y no solo el constructo) para predecir el 
constructo resultado. 
El objetivo es conocer las relaciones entre constructos, sin 
entrar a analizar los efectos concretos de cada uno de sus 
indicadores. 
Se pretende usar los “Latent Variable Scores” (LVS) en 
análisis posteriores. 
No se necesitan los LVS para otros análisis y se puede dar 
respuesta a las preguntas de investigación sólo con los 
parámetros estimados por CB-SEM. 
Uso de datos secundarios o datos de archivo. Datos primarios donde se puede decidir las variables a 
recoger y el modo de medirlas. 
El modelo es muy complejo (muchos indicadores y 
muchos constructos). 
 
Uso de data analytics o big data (predecir efectos con 




Evaluación del modelo de medida 
Tras las decisiones preliminares, que tienen que ser adecuadamente informadas y justificadas en la sección de 
metodología de cualquier artículo a enviar a la revista WPOM-Working Papers on Operations Management (y, 
por extensión, recomendamos para el revisto a cualquier revista), se abren dos grandes etapas de análisis: 
evaluar el modelo de medida y evaluar el modelo de estructura. 
Las recomendaciones que se muestran a continuación solo tienen sentido cuando el método de análisis elegido 
sea PLS-SEM. Algunas de ellas tienen cierto paralelismo cuando se usa CB-SEM, pero las recomendaciones 
específicas están basadas en los parámetros o funcionalidades disponibles en los programas informáticos 
específicos de PLS-SEM (especialmente SmartPLS 3 (Ringle et al., 2015) o ADANCO (Henseler, 2017b)). 
Para evaluar el modelo de medida, seguiremos unos pasos diferentes en función de la naturaleza de los 
indicadores del constructo, que hemos definido en la especificación del modelo de medida. Si los constructos 
son common factor (effect indicators), se debe elegir el Modo A de estimación de peso de los constructos (en 
principio se debería elegir PLSc. Aunque una investigación reciente sugiere que, en determinados casos, es 
preferible usar PLS). 
La validación debe seguir cuatro pasos (Cepeda-Carrion et al., 2019; Hair et al., 2019b; Henseler et al., 2015; 
Voorhees et al., 2016):  
1. Item reliability: Loadings superiores a 0.708 
2. Internal consistency reliability: Composite reliability, Cronbach’s alpha values and Dijkstra and 
Henseler ρA superiores a 0.70 pero inferiores a  0.95 
3. Convergent validity: Average variance extracted (AVE) superiores a 0.50 
4. Discriminant validity: valor del Heterotrait-monotrait (HTMT) de las correlaciones menor que 0.90 (el 
criterio de Fornell-Larcker se ha demostrado que tiene poca capacidad de valorar la validez 
discriminante, especialmente si los loadings de todos los indicadores están en un rango muy estrecho 
de valores (0.65-0.85) (Henseler et al., 2015)) 
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En los casos en los que se puedan considerar como intercambiables todos los ítems de un constructo common 
factor, no hay especial problema en re-especificar el modelo de medida suprimiendo los indicadores con peores 
propiedades psicométricas (siempre que el número de indicadores retenido sea al menos tres, aunque sería 
recomendable que haya, al menos, cuatro).  
Los constructos basados en causal indicators, no se pueden estimar con PLS a menos que se asuma que la 
disturbance es cero (algo que es plausible cuando se puede garantizar un censo completo de indicadores o que la 
R2 del constructo es superior a 0.26 (Diamantopoulos, 2006; Roberts & Thatcher, 2009)). En este caso, se 
tratarían como composites. De lo contrario, se deberían analizar con CB-SEM. 
Para constructos emergentes basados en indicadores composite se pueden estimar los pesos unitarios, con valor 
predefinido (si se quiere fijar la composición del constructo a priori),  con Modo A (si no se elige PLSc, pues 
con PLSc y Modo A se estimaría como un common factor) o con Modo B. La elección de Modo A o Modo B 
depende de si se quiere información sobre el efecto de cada uno de los indicadores (Modo B) o solo información 
sobre el efecto del constructo (valdría tanto Modo A como Modo B), las correlaciones entre los indicadores (si 
hay mucha correlación se usaría Modo A), el tamaño de la muestra (con muestra pequeña o mediana Modo B) y 
la generalización de los resultados fuera de la muestra (Modo A) (Becker et al., 2013a; Henseler et al., 2016a). 
Para composites se recomienda seguir cuatro pasos, pero son diferentes de los de common factor (Cepeda-
Carrion et al., 2019; Hair et al., 2019b; Ringle et al., 2018): 
1. Convergent validity (solo en el caso de que no haya sido probada en investigación previa): correlación 
superior a 0.7 del constructo con una medida alternativa del mismo concepto (bien sea un mono-item, u 
otro compuesto ya validado o una escala con effect indicators). En este sentido también se puede usar 
el procedimiento propuesto por Roberts y Thatcher (2009). Si la R2 del compuesto es superior a 0.26 
podemos aproximar el causal indicator construct con un composite 
2. Indicator collinearity: VIF con valores menores que 3 
3. Significance of the indicator weights: el intervalo de confianza de los pesos  bootstrap no incluye el 
cero o, lo que es lo mismo, que la correlación entre el indicador y el LVS del constructo -loading- sea 
superior a 0.5 
4. Relevance of the indicator weights: los pesos cercanos a cero presentan baja relevancia mientras que 
pesos con valores absolutos superiores a 1 suelen implicar que existe alta colinealidad entre indicadores 
o que la muestra es excesivamente pequeña. Además, hay que tener en cuenta que el peso máximo que 
puede tener un indicador, estimado con Modo B, depende del número de indicadores (1/(n)^0.5 cuando 
los indicadores no presentan correlación entre ellos). De modo que, a medida que crece el número, los 
pesos bajan y la probabilidad de que sean no significativos es mayor. Por ello, en ocasiones, hay que 
mantener los indicadores no significativos para conservar la definición conceptual o para poder 
comparar con otras muestras (compositional invarinace) 
En nuestra opinión, no existe ninguna justificación para eliminar un indicador de un constructo composite, salvo 
que se esté probando un banco de ítems en una fase de desarrollo de instrumentos de medida. Si la escala ya está 
validada o el indicador se incluyó por alguna razón teórica, se debe mantener en el modelo para no cambiar el 
significado del constructo. Incluso si los weights y loadings del indicador no son significativamente distintos de 
cero. Un indicador con weight cercano a cero no afectará a los cálculos del modelo. Sin duda penalizará la 
potencia estadística del análisis, pero no modificará los LVS (pues su valor se ponderará por un peso cercano a 
cero) ni afectará a las estimaciones de los paths. 
En los análisis que se precise bootstrap, se recomienda usar al menos 5000 muestras, aunque 10000 sería lo 
ideal si el tiempo de cálculo no es excesivamente grande (Ringle et al., 2018; Streukens & Leroi-Werelds, 
2016). 
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Para completar la validación del modelo de medida, y confirmar que los compuestos planteados tienen una 
emergencia demostrada, es aconsejable realizar un Confirmatory Composite Analysis (Henseler, 2017a; 
Schuberth et al., 2018a). Para ello se comprueba que los valores de SRMR, d_ULG y d_G del modelo saturado 
son inferiores a los valores de corte del 95% o del 99% del intervalo de confianza de las muestras bootstrap, en 
cuyo caso se considera un buen modelo (no se puede rechazar la hipótesis de que el modelo planteado ajusta 
bien a los datos). 
Por último, antes de analizar el modelo de estructura, es necesario comprobar la invarianza del modelo de 
medida si existen posibles grupos que se quieran comparar (bien porque los datos estén agrupados por alguna 
variable de interés para la investigación o porque en el análisis de heterogeneidad no observada se hayan 
detectado diferentes grupos). Para cada par de grupos, se puede seguir el procedimiento Measurement 
Invariance of Composite Models (MICOM) con 5000 o más permutaciones y fijando el nivel de significación 
del test al 5% con dos colas, si no existe evidencia teórica del sentido de la diferencia entre los grupos (Hair et 
al., 2018; Henseler et al., 2016). Debemos garantizar la configural invariance por diseño del modelo (paso 1), 
utilizando los mismos indicadores para los constructos de cada uno de los grupos. Luego (paso 2) se analiza la 
compositional invariance, viendo si los compuestos tienen una correlación que no es significativamente menor 
que 1 entre cada uno de los grupos o, dicho de otro modo, que las correlaciones de la muestra original son 
superiores al percentil 5% de las correlaciones de las permutaciones (si los permutation p-values son superiores 
a 0.05, indica que los pesos de los indicadores de los compuestos no difieren mucho entre los grupos). Si se 
cumple la compositional invariance y, en el paso 3, los permutation-based confidence intervals, de las 
diferencias de medias y de los logaritmos de las varianzas de los grupos comparados, incluyen los valores de 
media y logaritmo de varianza originales, entonces podemos considerar full measurement invariance. De lo 
contrario, consideraremos que se ha logrado una partial meassurement invariance (que es condición suficiente 
para poder hacer comparaciones entre los paths de los grupos, cuando se analice el modelo de estructura, usando 
el mismo modelo de medida). 
Evaluación del modelo de estructura 
Para evaluar el modelo de estructura debemos seguir un proceso de seis pasos (Cepeda-Carrion et al., 2019; Hair 
et al., 2019b; Shmueli et al., 2016):  
1. Evaluar la colinealidad entre constructos. Por un lado VIF values menores que 3 (si son superiores 
quizás convenga crear constructos de orden superior si el marco teórico sustenta esta opción) 
2. In-sample explanatory power. El valor ajustado del coeficiente de determinación (R2adj) entre 0.1 y 
0.25 indica poca potencia de explicación. Entre 0.25 y 0.45 moderada y entre 0.5 to 0.75 puede 
considerarse muy elevada. Si los valores de R2adj superan 0.8 puede ser un síntoma de overfit. No 
obstante, estos valores de corte deben modificarse dependiendo de los constructos considerados, la 
complejidad del modelo y las disciplinas científicas (precisamente uno de los objetivos de este 
protocolo es lanzar una investigación que permita conocer los valores adecuados para la disciplina de 
Dirección de Operaciones) 
3. Blindfolding-based cross-validated redundancy measure Q2 (solo para constructos endógenos que sean 
common factor). Valores entre 0 y 0.25 implican pobre relevancia predictiva; entre 0.25 y 0.50 media 
relevancia predictiva; grande si es mayor que 0.5 
4. Out-of-sample predictive power (PLSpredict) del modelo. Configurando con k-folds=10 y, al menos, 
10 repeticiones. Si Q2predict es positiva, el error de predicción de los resultados del modelo PLS-SEM es 
menor que el error de predicción basados solo en la media de los valores. Lo mismo sucede si los 
valores de prediction errors (RMSE or MAE) son  menores con PLS que con el LM benchmark. 
5. Significación estadística de los paths coefficients: p-values de la distribución t menores que 0.05 o 
bootstrap confidence interval of paths no incluye el cero  
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6. Relevancia de los paths coefficients. Los Paths cercanos a cero tienen poca relevancia.
Alternativamente se puede analizar el valor de f2 de cada path, considerando como valores de corte
para bajo, moderado y alto 0.02 ;  0.15 y 0.35 respectivamente
Además, se debe comprobar la heterogeneidad no observada (si es adecuado considerar sólo un grupo para el 
análisis y estimación de parámetros). Para ello se pueden usar los métodos PLS-SEM-based latent class (Hair et 
al., 2019b; Hair et al., 2018; Ringle et al., 2018).  Concretamente, el procedimiento FIMIX (finite mixture PLS) 
permite detectar cuántos grupos no homogéneos existen en la estimación de los parámetros. Con tal objetivo, 
debemos tener en cuenta: 
• Los parámetros de fit índices: los AIC, BIC, CAIC,HQ, MDL5 y LNL, sugieren el número de
segmentos para el que el índice toma menor valor. AIC tiende a sesgar hacia arriba la recomendación
de segmentos y MDL5 tiende a sesgar hacia abajo. Los EN, NFI y NEC, sugieren el número de
segmentos que haga mayor el índice
• El número de casos que acabarían estando en cada segmento (Matthews et al., 2016; Sarstedt et al.,
2017) 
Resulta útil agrupar en una tabla los resultados de los diversos análisis, marcando en negrita los valores óptimos 
de cada índice y analizando las posibles opciones, que no suelen ser convergentes, incluyendo también la 
distribución de los casos (Figura 7). En la parte superior se pueden ver, en cada columna, los resultados de cada 
análisis (se repite el análisis cambiando el número de segmentos a estimar). En la parte inferior se recogen los 
tamaños de cada segmento. Se recomienda probar varios escenarios hasta que los óptimos de los índices de 
ajuste coincidan mayoritariamente en uno de ellos o que los tamaños de grupo sean tan pequeños que no sea 
práctico dividir en tantos grupos (pérdida de potencia estadística). En el ejemplo con una N de 183 casos, los 
índices de ajuste apuntan a un escenario con muestra única o, como máximo, dos segmentos. Pero el 82% de los 
casos iría a uno de los segmentos, dejando el otro con 33 casos, que pueden ser pocos para estimar el modelo 
con suficientes garantías. Como se puede apreciar, FIMIX aporta información, pero no suele dar una solución 
única, y es responsabilidad del investigador justificar las decisiones que toma. Por ejemplo, se podría optar por 
aislar el 17.5% de los casos y comprobar si, usando solo la submuestra del segmento mayoritario, se mantiene 
homogéneo o si aparecen dos subgrupos de tamaño parecido como puede sugerir la solución de tres segmentos 
inicial.  Si existe más de un segmento, el siguiente paso es clasificar los datos en esa cantidad de grupos, por 
medio de predicted-oriented segmentation (POS) (Becker et al., 2013b). 
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Figura 7.- Ejemplo de resumen de los resultados de FIMIX que apuntan, principalmente, a soluciones con 1, 2 o 3 
segmentos. 
Adicionalmente, se puede ejecutar un análisis de Importance-Performance Map Analysis (IPMA) (Hair et al., 
2019a; Hock et al., 2010; Ringle & Sarstedt, 2016), indicando en IPMA Settings el Target Construct que se 
quiere optimizar; All Predecessors of the Selected Target Construct; Ranges for IPMA reescaling (el valor 
mínimo y máximo posibles por la escala de medida usada). Este análisis permite identificar qué variables 
(constructos o indicadores) son más importantes (aquellos con mayor efecto total en el target construct) y 
también aquellos con menor despliegue (performance). 
Finalmente es necesario informar de la potencia estadística de los análisis realizados y comprobar si el tamaño 
muestral era suficiente para la magnitud de los efectos encontrados. Se recomienda que el valor de potencia 
estadística sea de 0.80 o superior, con un nivel de significación de 0.05 (Kaufmann & Gaeckler, 2015).  Si se 
sigue el procedimiento de dos etapas para estimar LOCs y luego HOCs, debemos analizar la potencia en ambas 
etapas y para todos los constructos endógenos (normalmente el más desfavorable será el que tenga menos R2 y, 
al mismo tiempo, mayor cantidad de predictores). Partiendo de la R2 obtenida en los análisis de PLS, podemos 
calcular la f2=r2/(1- R2). Con este valor y el número de predictores se puede estimar la potencia para el tamaño 
muestral definitivo con G*power (Faul et al., 2009) o cualquier otro programa (por ejemplo rutina pwr.f2.test 
del paquete pwr de R (Champely, 2018)). También se puede hacer de manera aproximada utilizando tablas que 
nos dan la muestra necesaria para garantizar una potencia adecuada (Hair et al., 2019a; Nitzl, 2016).  
Si se elige G*power (Figura 8) se debe seleccionar la familia de análisis “F-test” y dentro de ella "linear multiple 
regression: fixed model R2 deviation from cero" (si nuestra hipótesis nula es que la R2 es cero y queremos 
comprobar que no lo es con suficiente potencia). En función de que se hayan recogido los datos o de que 
estemos en la fase de diseño de la investigación elegiremos el tipo de análisis que corresponda: "post-hoc" o 
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"apriori", respectivamente. Existen dos formas de definir el parámetro f2 (usando el botón determine): a) 
introduciendo el valor de R2 (esperado o real); b) partiendo de las correlaciones (entre los predictores y el 
resultado, más las de los predictores entre sí). Por ejemplo (Figura 9), en un análisis a priori, podemos diseñar el 
tamaño muestral de la investigación partiendo de la R2 que se espera obtener. Una R2 baja de 0.10 implica un f2 
de 0.11 y con 21 predictoras en el modelo sugiere N=211 para que la potencia sea 0.80. En la misma situación, 
si R2 fuese 0.25, f2=0.333 y N=83. Las mismas condiciones de R2, pero con 9 predictores, darían como resultado 
N=151 y N=57 respectivamente 
Figura 8.- Procedimiento de cálculo de la potencia estadística con G*power 
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Figura 9.- Ejemplo de cálculo a priori con G*power 
Los mismos resultados se pueden obtener con pwr de R , tal como muestra la Figura 10. 
Figura 10.- Cálculo de potencia estadística a priori con pwr 
Metodología 
Para poder lograr los objetivos establecidos en la investigación derivada de este protocolo (análisis 
bibliométrico, revisión de los estándares de reporte de PLS aplicados y meta-análisis del coeficiente de 
determinación (R2) y potencia estadística en el contexto de la Dirección de Operaciones) se necesita acotar el 
conjunto de referencias a incluir en el análisis. En primer lugar, expondremos el procedimiento de búsqueda y 
selección de artículos y, posteriormente, los procedimientos y herramientas para el análisis de los datos. El 
procedimiento detallado para realizar una revisión sistemática de literatura puede encontrarse, por ejemplo, en 
Medina-López et al.(2010). 
Extracción de las referencias 
Tomamos como punto de partida, para la selección de las palabras clave para la búsqueda automática, las 
empleadas en las dos revisiones precedentes en Dirección de Operaciones, con objetivos similares a los 
establecidos en esta investigación (Kaufmann & Gaeckler, 2015; Khan et al., 2019; Peng & Lai, 2012): “partial 
least squares”, “partial-least-squares”, “PLS”, “PLS Graph”, “PLS-Graph”, “SmartPLS”. No incluimos el 
término “formative” porque puede dar origen a muchos falsos positivos (refiriéndose a formación/aprendizaje y 
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no a constructos de tipo alternativo a los common factor). Añadimos el término “ADANCO” (otro software 
empleado actualmente para analizar modelos PLS). No es necesario añadir una palabra clave asociada a los 
paquetes de R (pls, plsRglm y plsRcox) porque el nombre ya está incluido en alguna de las previamente 
contempladas. Asumimos que las palabras clave están conectadas con OR (pues los artículos originales no 
informan de este detalle).  
Criterios de inclusión (se tienen que cumplir todos):  
• Artículos publicados en revistas o congresos en las bases de datos WOS core collection (que incluye a 
las revistas contenidas en Journal Citation Reports y en Emerging Source Citation Index) o en Scopus 
• Estudios empíricos que analicen los modelos con PLS 
• Investigaciones cuya contribución se centre en el campo de la Dirección de Operaciones (en las áreas 
científicas de administración de empresas o ingeniería). 
• Artículos indexados entre 2014 y 2018 (ambos años inclusive). Esta ventana temporal de 5 años encaja 
con la fecha de la última referencia utilizada por Kaufmann y Gaeckler (2015), que se sitúa en 2013, y 
evita solaparse con los trabajos anteriores. 
Criterios de exclusión (si se cumple uno, se excluye la referencia del análisis): 
• La temática del artículo no corresponde con el área de Dirección de Operaciones. Por ejemplo, se 
excluyen temas como: 
o Civil or construction engineering 
o Material or electrical or chemical engineering (i.e. surface treatments, mechanical process…) 
o TIC not related to OM 
o Management issues not related to OM (corporate social responsibility, management 
capability, soft skills, Retailing…) 
• PLS no se corresponde con Partial Least Squares. Por ejemplo: 
o Product or process layout systems  (PLS) 
o Pareto Local Search (PLS) 
• No se usa PLS como una técnica SEM para probar modelos empíricos 
o Análisis con PLS regression (para evitar estos falsos positivos, sería recomendable cambiar en 
la estrategia de búsqueda el término “PLS” por "PLS-SEM") 
Para la estrategia automática de búsqueda (Tabla 2) se ha trabajado en tres etapas. La estrategia de tres etapas se 
ha adaptado a las particularidades el área y el volumen de artículos detectado. Consideramos que puede servir de 
ejemplo para otras áreas, aunque tendrá a adaptarse en función de ambos elementos. La primera etapa (WOS1 y 
Scopus1) busca las palabras clave y filtra por las grandes áreas (en WOS: “engineering” y “operations research 
and management sciecne” ; en SCOPUS: en “engineering”  o “business management and accounting”) donde se 
posicionan las principales revistas de Dirección de Operaciones, además de otras muchas (Boronat-Soler, 2018; 
Marin-Garcia & Alfalla-Luque, 2018). Se han incluido solo artículos y comunicaciones en actas de congresos.  
En la segunda etapa (WOS2 y Scopus2), dado que hemos encontrado un volumen importante de artículos y 
falsos positivos. Para ello, se refinan los resultados de la etapa 1 seleccionando las sub-áreas donde es menos 
probable generar falsos positivos, pues concentran a la mayoría de las revistas de Dirección de Operaciones 
(Boronat-Soler, 2018). En WOS las categorías científicas elegidas serán “engineering industrial”, “engineering 
manufacturing”, “operations research management science” or “management”. A diferencia de WOS, en Scopus 
no es posible filtrar por nombres de las sub-áreas. Por ello se debe usar la búsqueda avanzada con los códigos 
SUBJTERMS: 2209 (Industrial and Manufacturing Engineering), 1408 (Strategy and Management) y 1803 
(Management Science and Operations Research). 
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Puesto que el área de management sigue generando mucho falso positivos (resultados que no son realmente de 
Dirección de Operaciones). Usaremos una estrategia intermedia (WOS2b y Scopus 2b). En WOS2 limitamos 
sólo a las subáreas de “engineering” or “operations research management science” y en Scopus2b a 
SUBJTERMS: 2209 (Industrial and Manufacturing Engineering) y 1803 (Management Science and Operations 
Research). Asumimos que las estrategias de la etapa 2 pueden generar falsos negativos pues nos consta que 
algunas revistas de Dirección de Operaciones no están incluidas en ésas sub-áreas. Sin embargo, la inclusión de 
revisas de la etapa 3 puede ayudar a paliar esta situación. 
En la tercera etapa (JCR&Scopus3), acotamos la estrategia de búsqueda por palabras clave a las revistas de 
Dirección de Operaciones que están, simultáneamente, indexadas en JCR y Scopus (Boronat-Soler, 2018). Esta 
es una muestra segada, pero la única accesible filtrando por revistas, hasta que no se disponga de un listado 
completo de revistas especializadas en investigación de Dirección de Operaciones (investigación en la que 
también estamos trabajando actualmente). Sin embargo, tiene la ventaja de poder recuperar alguno de los falsos 
negativos de la segunda etapa. Para ello, usaremos el listado proporcionado por Boronat-Soler (2018) filtrando 
por el campo ISBN, dado que da muchos menos errores que hacerlo a través del nombre de la revista (ver 
Anexo 2). La diferencia de artículos encontrados a través de Scopus y WOS (Tabla 2) se debe a que el año de 
incorporación de las revistas a cada base de datos puede ser diferente. 
Tabla 2.- Estrategias automáticas de búsqueda 
Ref Resultados Estrategia de búsqueda 
WOS 1 4255 TS= ((“partial least squares” or “partial-least-squares” or “PLS” or “PLS Graph” or “PLS-
Graph” or “SmartPLS” or “ADANCO”))) AND DOCUMENT TYPES: (Article OR 
Proceedings Paper OR Review) 
Refined by: RESEARCH AREAS: ( BUSINESS ECONOMICS OR ENGINEERING OR 
OPERATIONS RESEARCH MANAGEMENT SCIENCE ) 
Timespan: 2014-2018. Indexes: SCI-EXPANDED, SSCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI. 
WOS 2 1440 TS= ((“partial least squares” or “partial-least-squares” or “PLS” or “PLS Graph” or “PLS-
Graph” or “SmartPLS” or “ADANCO”))) AND DOCUMENT TYPES: (Article OR 
Proceedings Paper OR Review) 
Refined by: WEB OF SCIENCE CATEGORIES: ( ENGINEERING INDUSTRIAL OR 
ENGINEERING MANUFACTURING OR OPERATIONS RESEARCH MANAGEMENT 
SCIENCE OR MANAGEMENT ) 
Timespan: 2014-2018. Indexes: SCI-EXPANDED, SSCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI. 
WOS 2b 371  TS= ((“partial least squares” or “partial-least-squares” or “PLS” or “PLS Graph” or “PLS-
Graph” or “SmartPLS” or “ADANCO”))) AND DOCUMENT TYPES: (Article OR 
Proceedings Paper OR Review)  
Refined by: WEB OF SCIENCE CATEGORIES: (ENGINEERING MANUFACTURING OR 
OPERATIONS RESEARCH  MANAGEMENT SCIENCE OR ENGINEERING 
INDUSTRIAL ) AND RESEARCH AREAS: ( ENGINEERING OR OPERATIONS 
RESEARCH MANAGEMENT SCIENCE )   
Indexes= SCI-EXPANDED, SSCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI  Timespan=2014-2018 
Scopus 1 6453 TITLE-ABS-KEY ( "partial least squares"  OR  "partial-least-squares"  OR  "PLS"  OR  "PLS 
Graph"  OR  "PLS-Graph"  OR  "SmartPLS"  OR  "ADANCO" )  AND  PUBYEAR  >  2013  
AND  PUBYEAR  <  2019  AND  ( LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "ar" )  OR  LIMIT-TO ( 
DOCTYPE ,  "cp" )  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "ip" )  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  
"re" ) )  AND  ( LIMIT-TO ( SUBJAREA ,  "ENGI" )  OR  LIMIT-TO ( SUBJAREA ,  
"BUSI" ) )   
Scopus 2 1612 TITLE-ABS-KEY ( "partial least squares"  OR  "partial-least-squares"  OR  "PLS"  OR  "PLS 
Graph"  OR  "PLS-Graph"  OR  "SmartPLS"  OR  "ADANCO" 
)  AND  PUBYEAR  >  2013  AND  PUBYEAR  <  2019  AND  ( LIMIT-TO ( DOCTYPE 
,  "ar" )  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "cp" )  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "ip" 
)  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "re" ) )  AND  ( EXCLUDE ( SRCTYPE ,  "k" 
)  OR  EXCLUDE ( SRCTYPE ,  "d" )  OR  EXCLUDE ( SRCTYPE ,  "b" ) )  AND 
SUBJTERMS (2209 OR 1408 OR 1803) 
Scopus 
2b 
851 TITLE-ABS-KEY ( "partial least squares"  OR  "partial-least-squares"  OR  "PLS"  OR  "PLS 
Graph"  OR  "PLS-Graph"  OR  "SmartPLS"  OR  "ADANCO" 
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)  AND  PUBYEAR  >  2013  AND  PUBYEAR  <  2019  AND  ( LIMIT-TO ( DOCTYPE 
,  "ar" )  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "cp" )  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "ip" 
)  OR  LIMIT-TO ( DOCTYPE ,  "re" ) )  AND  ( EXCLUDE ( SRCTYPE ,  "k" 
)  OR  EXCLUDE ( SRCTYPE ,  "d" )  OR  EXCLUDE ( SRCTYPE ,  "b" ) )  AND 





En el anexo 2 se detallan los pasos para completar esta estrategia  
 
Los resultados de las búsquedas automáticas no garantizan la ausencia de los criterios de exclusión. Por ello, es 
necesario que varios jueces revisen manualmente los resultados de las etapas 2-2b y 3 utilizando los criterios de 
exclusión, analizando la información de título y resumen. En caso de duda entre los jueces, se solicita la 
valoración de un árbitro. Los resultados se procesarán de manera secuencial en este orden: WOS2b, Scopus2b, 
JCR&Scopus3 y, por último, WOS2 y Scopus2. Esto nos permitirá analizar el posible efecto moderador de los 
atributos de indexación (bases de datos indexadas de las revistas fuente o categorías donde se han clasificado las 
revistas fuente) en los resultados de los análisis (bibliométrico y meta-análisis) y poder hacer recomendaciones 
para trabajos de revisiones sistemáticas (por ejemplo, si se pueden considerar los artículos de WOS y Scopus 
como  sub-muestras equivalentes, o si existe alguna diferencia en los artículos procedentes de revistas clasificadas 
en unas categorías determinadas). Debido al número de artículos reportados, con muchos falsos positivos, las 
estrategias empleadas en la primera fase (WOS1 y Scopus1) no serán objeto de análisis detallado posterior. 
En el anexo 3 se ofrece el listado de artículos que componen la muestra inicial. Este conjunto de artículos 
procede de los resultados de WOS2b tras el filtro manual por parte del primer autor, seleccionando las 146 
referencias de PLS en Dirección de Operaciones en revistas clasificadas en WOS en las subáreas de 
“engineering” (industrial o  manufacturing) u “operations research”.  
Análisis bibliométrico 
Una vez seleccionadas las referencias que cumplen los criterios de inclusión se exportarán en formato 
bibliográfico (.bib y .ciw) para ser procesadas en un gestor de referencias (p.e. Mendeley, EndNote, Zotero, 
RefWorks…) y adaptadas a los formatos de entrada de las herramientas de análisis. En este sentido hay que 
advertir que, dado que algunas de las herramientas de análisis bibliométrico procesan de manera diferente los 
resultados exportados desde WOS que los que proceden de Scopus, se debe realizar el proceso de filtro manual 
sobre las plataformas nativas (WOS o Scopus) y no desde un gestor de referencias. Además, se debe mantener 
una copia del archivo exportado antes de pasar al gestor de referencias y también sería recomendable guardar en 
un grupo, en WOS o en Scopus, las referencias seleccionadas tras el filtro manual en cada etapa, para poder 
recuperarlas o procesar redundancias con posterioridad. 
La exportación desde WOS se realiza desde la lista de registros seleccionados, eligiendo “all the available data 
about marked records”. A continuación se elige la opción “Save to Other File Formats” y Bibtex o  Plain Text 
(con BibTeX se importará de manera más rápida que con Plain Text). Puesto que la plataforma WOS solo 
permite exportar 500 registros cada vez, los archivos “.txt” o  “.bib” pueden almacenarse por separado para ser 
posteriormente fundidos al importar en bibliometrix. 
Para exportar desde Scopus todos los campos disponibles se elige la opción de “all available information”, 
seleccionando el tipo de exportación “BibTeX export”. Scopus permite exportar hasta 2.000 referencias en un 
archivo (si se necesitan más, se deben generar varios archivos de exportación). 
A continuación mostramos un ejemplo de los datos exportados de una de las referencias seleccionadas (formato 
BibTeX): 
@article{ ISI:000328812300003, 
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Author = {Blome, Constantin and Hollos, Daniel and Paulraj, Antony}, 
Title = {{Green procurement and green supplier development: antecedents and 
   effects on supplier performance}}, 
Journal = {{INTERNATIONAL JOURNAL OF PRODUCTION RESEARCH}}, 
Year = {{2014}}, 
Volume = {{52}}, 
Number = {{1}}, 
Pages = {{32-49}}, 
Month = {{JAN 2}}, 
Abstract = {{This study adopts the opposing theoretical views of legitimacy - 
   institutional and strategic - in evaluating firm performance and top 
   management commitment as antecedents to green procurement and green 
   supplier development. Additionally, the impact of green procurement and 
   green supplier development on supplier performance is analysed. Using a 
   sample of western European companies, we develop a structural equation 
   model to test our hypotheses. We find that the buying firm's market 
   performance positively relates to the adoption of green procurement. 
   While financial performance has no effect on green procurement, top 
   management commitment is found to be an important driver of both green 
   procurement and green supplier development. Moreover, the relationship 
   between green procurement and supplier performance is fully mediated by 
   green supplier development. The paper addresses a research gap 
   concerning firm-level antecedents for green procurement and green 
   supplier development showing that both practices may impact supplier 
   performance. Furthermore, it is shown that legitimacy concerns drive 
   basic green procurement, whereas top management is decisive for advanced 
   practices, such as green supplier development.}}, 
Publisher = {{TAYLOR \& FRANCIS LTD}}, 
Address = {{2-4 PARK SQUARE, MILTON PARK, ABINGDON OR14 4RN, OXON, 
ENGLAND}}, 
Type = {{Article}}, 
Language = {{English}}, 
DOI = {{10.1080/00207543.2013.825748}}, 
ISSN = {{0020-7543}}, 
EISSN = {{1366-588X}}, 
Keywords = {{green procurement; green supplier development; financial performance; 
   market performance; supplier performance; structural equation modelling}}, 
Keywords-Plus = {{CORPORATE SOCIAL-RESPONSIBILITY; PARTIAL LEAST-
SQUARES; RESOURCE-BASED 
   VIEW; ENVIRONMENTAL-MANAGEMENT; CHAIN MANAGEMENT; 
ORGANIZATIONAL 
   LEGITIMACY; FINANCIAL PERFORMANCE; COMPETITIVE ADVANTAGE; 
STRATEGIC 
   CHOICE; IMPACT}}, 
Research-Areas = {{Engineering; Operations Research \& Management Science}}, 
Web-of-Science-Categories  = {{Engineering, Industrial; Engineering, Manufacturing; 
Operations Research 
   \& Management Science}}, 
ORCID-Numbers = {{Blome, Constantin/0000-0001-5927-7205}}, 
Cited-References = {{Agarwal R, 2009, DECISION SCI, V40, P431, DOI 10.1111/j.1540-
5915.2009.00236.x. 
…. 
   Zhu Q, 2007, INT J PROD RES, V45, P4333, DOI 10.1080/00207540701440345.}}, 
Number-of-Cited-References = {{118}}, 
Times-Cited = {{69}}, 
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Usage-Count-Last-180-days = {{6}}, 
Usage-Count-Since-2013 = {{67}}, 
Journal-ISO = {{Int. J. Prod. Res.}}, 
Doc-Delivery-Number = {{277IN}}, 
Unique-ID = {{ISI:000328812300003}}, 
DA = {{2019-02-26}}, 
} 
 
Para el análisis bibliométrico se usarán diferentes programas. En primer lugar, el paquete de R Bibliometrix 
(Aria & Cuccurullo, 2017; Garfield, 2004; Wulff Barreiro, 2007)  
(http://www.bibliometrix.org/index.html#header3-d), nos permitirá realizar los siguientes análisis (instrucciones 
detalladas en: https://cran.r-project.org/web/packages/bibliometrix/vignettes/bibliometrix-vignette.html): 
• Annual scientific production 
• Top manuscripts per number of citations 
• Most productive authors 
• Most productive countries 
• Total citation per country 
• Most relevant sources (journals) 
• Most relevant keywords 
• Most frequent local cited authors 
• Bibliographic coupling 
• Top-Authors’ Productivity over the Time 
• Scientific productivity (Lotka’s Law coefficient estimation) 
• Co-Citation Network 
• Country Scientific Collaboration 
• Historical Direct Citation Network 
• Co-Word Analysis: The conceptual structure of a field 
• Keyword co-occurrences 
Para visualizar las redes bibliográficas usaremos la opción nerworkPlots type=”voswiewer” que exporta el 
fichero vosnetwork.net que puede ser procesado con el programa VOSviewer (Eck & Waltman, 2014) para 
análisis adicionales de co-citation, keyword co-occurrence, y  bibliographic coupling. 
Adicionalmente, se utilizará Alceste (Illia et al., 2014; Image, 2015; Reinert, 1990) para profundizar en la red 
temática que emerge de la información de los resúmenes de los artículos seleccionados, comparando el conjunto 
de resultados de nuestra revisión con la de los artículos de Peng y Lai (2012) y de Kaufmann y Gaeckler (2015). 
Alceste es una alternativa a otros procedimientos utilizados en investigaciones similares (Khan et al.; Sanchez-
Franco et al., 2019). Con la ayuda de Alceste también se analizará la posible heterogeneidad entre los artículos 
publicados en las revistas que pertenecen simultáneamente a WOS y Scopus; y las que son solo WOS o solo 
Scopus.  
Codificación para meta-analysis 
Partiendo del texto completo de los artículos filtrados, se utilizarán varios codificadores para extraer la 
información. En caso de desacuerdo se recurrirá a la opinión de un árbitro. Se codificarán los elementos que se 
muestran en el anexo 4 (Hair et al., 2019b; Kaufmann & Gaeckler, 2015; Peng & Lai, 2012; Ringle et al., 2018), 
en el que se presenta un ejemplo de codificación de dos de las referencias del anexo 3: (Blome et al., 2014) y 
(Marin-Garcia, 2018). 
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Una vez que se codifiquen los artículos seleccionados, se analizarán los resultados con objeto de responder a las 
preguntas de investigación planteadas en el primer apartado. Ello será objeto de futuras publicaciones. 
El protocolo planteado puede replicarse en otras áreas con objeto de determinar el estado de la cuestión en las 
mismas y su comparativa respecto a la disciplina de Dirección de Operaciones. 
 
Conclusiones 
En este artículo se plantea la situación actual de PLS, tras el intenso debate académico producido en los últimos 
años, y se ofrece un resumen integrador de las recomendaciones para realizar e informar adecuadamente una 
investigación que use esta metodología en sus análisis. Pretendemos que sirva como guía para los 
investigadores, y posibles autores de envíos a WPOM, que consideren que PLS es la herramienta más adecuada 
para procesar los datos de sus investigaciones. Además, consideramos que puede ser útil para cualquier 
publicación que se realice con PLS con independencia de la revista a la que finalmente vaya dirigida. 
También se presenta, como contribución adicional, un procedimiento para seleccionar los artículos recientes de 
Dirección de Operaciones que han usado Partial Least Squares (PLS) y la estrategia de codificación para realizar 
una revisión sistemática, cuyos resultados se publicarán más adelante.  
En dicha investigación futura nos planteamos realizar los análisis propuestos en el protocolo para responder a 
las preguntas de investigación definidas en el presente trabajo. Ello permitirá establecer el estado de la cuestión 
relativo a la investigación con PLS en Dirección de Operaciones y ajustar algunos de los valores de corte a la 
realidad de este campo científico (por ejemplo, la potencia estadística y los niveles esperados de R2).  
Otros aspectos relevantes y que serán tratados en futuras publicaciones son: 
• Presentar un ejemplo guiado que respete todas las recomendaciones de reporte mostradas en este 
artículo y sirva de guía práctica para los autores 
• Añadir ejemplos del área de Dirección de Operaciones para los indicadores, effect, casual y composite. 
Cuando ejecutemos el protocolo y veamos qué constructos se han modelizado como composites, 
cuales como common factors y si hay alguno como causal, elegiremos operacionalizaciones concretas 
de cada tipo. 
• La especificación o evaluación del modelo de medida es diferente cuando se trata de constructos de 
primer orden o de segundo orden. ¿Qué ocurre con la evaluación de los HOC? ¿Se siguen los mismos 
pasos que para LOC? 
• ¿Cómo se interpretan los resultados de constructos con indicadores que estén medidos con nivele de 
medida nominal? Si se quiere ver el efecto por categorías de la variable, lo que procede es un análisis 
de heterogeneidad observada (moderación categórica/multrigrupo). Es posible que usar este constructo 
como variable explicativa no tenga mucho sentido. Sin embargo, puede ser útil si se usa como variable 
de ajuste/confusión. Es decir, para ajustar el modelo. Pero en el fondo no interesa analizar este 
constructo, sino lo que pasa con otros constructos, cuando el efecto de esta está incorporado en el 
modelo 
• Analizar si el enfoque de Confirmatory Composite Analysis (Henseler, 2017a; Schuberth et al., 2018a) 
es compatible con las propuestas recientes de Confirmatory Tetrad Analysis (CTA) (Gudergan et al., 
2008; Tabet et al., 2019a, 2019b). Esto permitiría analizar los modelos de medida de definiciones 
operacionales de variables latentes como, por ejemplo, las habilidades del puesto de trabajo que 
domina un operario, el Mantenimiento Productivo Total (TPM)(Kareem & Amin, 2017; Marin-Garcia 
& Mateo Martínez, 2013; Reyes et al., 2018), el Lean Manufacturing, o el modelo AMO (Benet-Zepf 
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et al., 2018; Marin-Garcia & Martinez Tomas, 2016). Con ello podríamos discernir si son dimensiones 
“culturales” y tienen existencia por sí mismas (y, por lo tanto, pueden explicar comportamientos 
organizativos, del mismo modo que la personalidad existe y explica comportamientos de las personas). 
O si, más bien, se trata de artefactos, emergencias diseñadas, que se crean o se adquieren sumando 
capacidades, que pueden tener pesos diferentes a lo hora de explicar resultados de interés 
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# Specify population means and standard deviation of four predictor variables that is sampled from  
std<-c(1,1,1,1) #Standard deviations  values desired by design for  V1 to V4 
var<-std^2 
mu<-c(4,3,2.5,3.2) #mean  values desired by design for  V1 to V4 
corxx<-0.35 #correlations desired by design between V1 to V4 (all equal) 
sigma.1 <- matrix(c(1,corxx,corxx,corxx,    
                    corxx,1,corxx,corxx,    
                    corxx,corxx,1,corxx,     
                    corxx,corxx,corxx,1),nrow=4,ncol=4) 
mu.1 <- rep(0,4)  
 
# Specify sample size, true regression coefficients, and explained variance 
n.obs <- 500 # 500000 recommended to avoid sampling error problems  
intercept <- 0 #value desired to add to the weighted means of Vs for mean of y (unstandardized) 
beta <- c(0.4, 0.3, 0.25, 0.25) #unstandardized Beta coefficients for lineal combination of V1 to V4 to create y 
(unstandardized) 
r2 <- 0.25 #  
 
# Create sample with four predictor variables 
library(MASS) 
sample1 <- as.data.frame(mvrnorm(n = n.obs, mu.1, sigma.1, empirical=FALSE)) 
'standardized Vi variables' 
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apply(sample1, 2, mean) 
apply(sample1, 2, sd) 
 
# dataframe with independent values without standardization (y variable it is not standardized. Mean= intercept 







# Add error variable based on desired r2 
var.epsilon <- (beta[1]^2+beta[2]^2+beta[3]^2+beta[4]^2+corxx)*((1 - r2)/r2) #original si todas las corr son 
iguales 
sample1$epsilon <- rnorm(n.obs, sd=sqrt(var.epsilon)) 
 
# Add y variable based on true coefficients and desired r2 
sample2$y <- intercept + beta[1]*sample2$V1 + beta[2]*sample2$V2 +  
  beta[3]*sample2$V3 + beta[4]*sample2$V4 + sample1$epsilon 
 
'variables unstandardized' 
apply(sample2, 2, mean) 
apply(sample2, 2, sd) 
 






# Write CSV in R 
write.csv(sample2, file = "MyData500.csv",row.names=FALSE, na="-999" 
 
Anexo 2. Detalle de estrategia de búsqueda JCR&Scopus3 
Scopus  
TITLE-ABS-KEY ( "partial least squares" OR "partial-least-squares" OR "PLS" OR "PLS Graph" OR "PLS-
Graph" OR "SmartPLS" OR "ADANCO" ) AND PUBYEAR > 2013 AND PUBYEAR < 2019 AND 
ISSN(1619-4500 OR 1854-6250 OR 0254-5330 OR 0890-0604 OR 0217-5959 OR 0144-5154 OR 0964-4733 
OR 1435-246X OR 0007-8506 OR 1535-3958 OR 0011-7315 OR 0305-215X OR 1751-5254 OR 0377-2217 
OR 1936-6582 OR 0926-2644 OR 1090-8471 OR 2156-3950 OR 0018-9391 OR 1471-678X OR 1366-2716 
OR 0092-2102 OR 0957-4093 OR 1367-5567 OR 0890-6955 OR 0144-3577 OR 0960-0035 OR 2288-6206 OR 
0925-5273 OR 0020-7543 OR 0263-7863 OR 1756-6517 OR 0969-6016 OR 1881-3054 OR 0735-3766 OR 
0925-5001 OR 1547-5816 OR 0956-5515 OR 1526-6125 OR 1087-1357 OR 0278-6125 OR 0924-0136 OR 
0272-6963 OR 0022-3239 OR 0737-6782 OR 0895-562X OR 1478-4092 OR 1094-6136 OR 1757-5818 OR 
1094-6705 OR 2055-6225 OR 1523-2409 OR 0160-5682 OR 1523-4614 OR 0361-0853 OR 1042-6914 OR 
1432-2994 OR 0364-765X OR 0894-069X OR 1109-2858 OR 1936-9735 OR 0030-364X OR 0167-6377 OR 
0171-6468 OR 0233-1934 OR 0269-9648 OR 0954-4054 OR 1059-1478 OR 0953-7287 OR 8756-9728 OR 
0898-2112 OR 1684-3703 OR 0257-0130 OR 0033-6807 OR 0399-0559 OR 0934-9839 OR 1862-8516 OR 
0264-2069 OR 0038-0121 OR 1696-2281 OR 1359-8546 OR 1478-3363 OR 0965-8564 OR 1366-5545 OR 
1524-1904 OR 1976-1597 OR 0007-6805 OR 0305-0548 OR 0167-9236 OR 0424-267X OR 1077-2618 OR 
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0263-5577 OR 0378-7206 OR 1471-7727 OR 1047-7047 OR 1385-951X OR 1091-9856 OR 0268-3768 OR 
0267-5730 OR 1530-9827 OR 0923-4748 OR 0268-3962 OR 0742-1222 OR 1546-2234 OR 0022-4065 OR 
0963-8687 OR 1091-0344 OR 1540-1960 OR 0276-7783 OR 1532-9194 OR 0268-1072 OR 0748-8017 OR 
0048-7333 OR 0895-6308 OR 0736-5845 OR 0883-7066 OR 1094-429X OR 0953-7325 OR 0166-4972)  
Resultados 362 
WOS   
(TS= ((“partial least squares” or “partial-least-squares” or “PLS” or “PLS Graph” or “PLS-Graph” or 
“SmartPLS” or “ADANCO”)) AND IS=(1619-4500 OR 1854-6250 OR 0254-5330 OR 0890-0604 OR 0217-
5959 OR 0144-5154 OR 0964-4733 OR 1435-246X OR 0007-8506 OR 1535-3958 OR 0011-7315 OR 0305-
215X OR 1751-5254 OR 0377-2217 OR 1936-6582 OR 0926-2644 OR 1090-8471 OR 2156-3950 OR 0018-
9391 OR 1471-678X OR 1366-2716 OR 0092-2102 OR 0957-4093 OR 1367-5567 OR 0890-6955 OR 0144-
3577 OR 0960-0035 OR 2288-6206 OR 0925-5273 OR 0020-7543 OR 0263-7863 OR 1756-6517 OR 0969-
6016 OR 1881-3054 OR 0735-3766 OR 0925-5001 OR 1547-5816 OR 0956-5515 OR 1526-6125 OR 1087-
1357 OR 0278-6125 OR 0924-0136 OR 0272-6963 OR 0022-3239 OR 0737-6782 OR 0895-562X OR 1478-
4092 OR 1094-6136 OR 1757-5818 OR 1094-6705 OR 2055-6225 OR 1523-2409 OR 0160-5682 OR 1523-
4614 OR 0361-0853 OR 1042-6914 OR 1432-2994 OR 0364-765X OR 0894-069X OR 1109-2858 OR 1936-
9735 OR 0030-364X OR 0167-6377 OR 0171-6468 OR 0233-1934 OR 0269-9648 OR 0954-4054 OR 1059-
1478 OR 0953-7287 OR 8756-9728 OR 0898-2112 OR 1684-3703 OR 0257-0130 OR 0033-6807 OR 0399-
0559 OR 0934-9839 OR 1862-8516 OR 0264-2069 OR 0038-0121 OR 1696-2281 OR 1359-8546 OR 1478-
3363 OR 0965-8564 OR 1366-5545 OR 1524-1904 OR 1976-1597 OR 0007-6805 OR 0305-0548 OR 0167-
9236 OR 0424-267X OR 1077-2618 OR 0263-5577 OR 0378-7206 OR 1471-7727 OR 1047-7047 OR 1385-
951X OR 1091-9856 OR 0268-3768 OR 0267-5730 OR 1530-9827 OR 0923-4748 OR 0268-3962 OR 0742-
1222 OR 1546-2234 OR 0022-4065 OR 0963-8687 OR 1091-0344 OR 1540-1960 OR 0276-7783 OR 1532-
9194 OR 0268-1072 OR 0748-8017 OR 0048-7333 OR 0895-6308 OR 0736-5845 OR 0883-7066 OR 1094-
429X OR 0953-7325 OR 0166-4972)) AND DOCUMENT TYPES: (Article OR Proceedings Paper OR 
Review)  
Indexes=SCI-EXPANDED, SSCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI Timespan=2014-2018 
369 resultados  
 
Anexo 3. Submuestra 1 de artículos de Dirección de Operaciones que usan PLS 
Listado de146 referencias que usan PLS en la investigación en Dirección de Operaciones en revistas clasificadas 
en WOS en las subáreas de “engineering” (industrial o  manufacturing) u “operations research”, procedentes de 
los resultados de WOS2b tras el filtro manual por parte del primer autor. 
Enlace al material suplementario en línea:  
• Accesible desde figshare: https://doi.org/10.6084/m9.figshare.8166677  
• Accesible desde Polipapers:  
https://polipapers.upv.es/index.php/WPOM/article/downloadSuppFile/10802/8537 
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Anexo 4. Ejemplo de codificación 
Códigos para dos de las referencias de la muestra.  





Per sample 1. Clearly states reasons for 
using PLS-SEM 
copiar y pegar cada una 
de las razones en una 
línea (retorno carro sin 
salir de celda) 
Y This approach was 
considered 
appropriate for two 
reasons…. 
Y 
Per sample 2.a Data characteristics- Sample 
size 
number 114  193 
Per sample 2.ab Response rate % 24%   58,60% 
Per sample 2.b Data characteristics- Assess 
multivariate normal distribution 
Y/N Y The multivariate 
normality which was 
tested using the Mardia’s 
coefficient, showing that 
the data is normally 
distributed. The value 
(1.14) is within the 
recommended values of -
1.96 and 1.96. 
Y 
Per sample 5.b. Item wording for each scale Y/N Y  Y 
Per sample 5.c.  Items and Scale means and 
standard deviations reported 
Y/N/C(only constructs) Y  Y 
Per model 3.b. Measurement models (only 
reflective, only formative or 
both) 
 OR (only reflective), 
OF (only formative) or 
B (both) 
OR Los 6 constructos con 
Alpha AVE etc 
B 
Per model 3.c.  PLSc estimator Y/N N  Y 
Per model 3.d. Total number of indicators 
in models 
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Per model 3.e.  Number of single-item 
constructs 
number 0  0 
Per model 3.f.  Mediating effects  Y/N Y  N 
Per model 3.g. Interaction 
effects/Multigroup analysis 
Y/N N  N 
Per model 4.a.  Check for heterogeneity Y/N N  Y 
Per model 4.b.i. FIMIX Y/N N  Y 
Per model 4.b.ii. POS Y/N N  Y 
Per model 4.b.iii.  Other latent class 
procedures 
Y/N N  N 
Per model 4.c.  Conﬁrmatory tetrad 
analysis 
Y/N N  N 
Per model 4.d. Importance-performance 
matrix analysis 
Y/N N  N 
Per model 4.e.  Routinely apply PLSpredict Y/N N  N 
Per model 5.a.  Reporting include the 
covariance/correlation matrix of 
the indicator variables and 
constructs  
Y/N/C(only constructs) C  C 
Per model 5.d. PLS-SEM algorithm’s 
settings (e.g. weighting scheme, 
stop criterion, sampling 
weights) 
Partial/Y/N N  P 
Per model 5.e.  Number of bootstrap 
samples, sign change options, 
confidence interval type 
Partial/Y/N P We used the 
bootstrapping algorithm. 
We used 2,000 data sets. 
We also used data sets of 
1,000 and 1,500 to ensure 
that our results are robust. 
N 
Per model 5.f.  Software they used to 






Per model 5.g.i.  Indicator weights 
Standard errors, significance 
levels, t values/p values, 
confidence intervals 
Partial/Y/N N  P 
Per model 5.g.ii. Indicator loadings 
Standard errors, significance 
levels, t values/p values, 
confidence intervals 
Partial/Y/N P Only Loadings P 
Per model 5.h.i.      Composite reliability Y/N Y  Y 
Per model 5.h.ii.      Cronbach’s alpha Y/N Y  Y 
Per model 5.h.iii.      AVE Y/N Y  Y 
Per model 5.h.iv.      Fornell-larcker 
criterion 
Y/N Y  N 
Per model 5.h.v.      Cross-loadings Y/N Y  N 
Per model 5.h.vi.      HTMT Y/N N  Y 
Per model  5.i.i.      Redundancy analysis  Y/N N  Y 
Per model 5.i.ii.      Use reﬂective criteria 
to analyze composite constructs  
Y/N N  N 
Per model 5.j. i.      R² Y/N Y  Y 
Per model 5.j.ii.      Q² Y/N N Dice que lo calcula pero 
no lo informa 
N 
Per model 5.j.iii.      f²  Y/N N Dice que lo calcula pero 
no lo informa 
N 
Per model 5.j.iv.      q²  Y/N N  N 
Per model 5.j.v.      Goodness-of-fit Y/N N  Y 
  
Protocol: How to deal with Partial Least Squares (PLS) research in Operations Management. 
A guide for sending papers to academic journals 




 WPOM, Vol 10 Nº1 (29-69) 62 
 
 
Per model 5.j.vi.    Path coefficients 
standard errors, significance 
levels, t values, p value, 
confidence intervals  
Partial/Y/N P Only Path and T-Values P 
Per model 5.j.vii.   Statistical power  Y/N Y The analysis revealed 
that statistical power of 
the structural equations 
ranged between 0.856 
and 0.999 showing that 
the sample size is 
sufficiently large for the 
presented model since 







Statistical power value for 
endogeneosu construct analysis 
text$number  (un 
constructo por retorno 
de carro sin salir de 
campo) 





R2 value for endogenous 
construc 
Text$number  (un 
constructo por retorno 












 no procede 
Per 
construct 
3.a i. Specified as common 
factor or composite 
Text$Cf or 
CmP$numberIndicator
$LOC or HOC (un 
constructo por retorno 











3.a.ii. number of indicators Text$number  (un 
constructo por retorno 












order construct  
Text$LOC or HOC  
(un constructo por 
retorno de carro sin 










3.a.iv. Wording of indicators 
(LOC)/dimensions (HOC) 
text one for line see Tabla 
auxiliar para 
constructos 






3.a.v. Role of contruct 
(Exposuere/mediator/moderatio
n/outcome) 
Text$A/M/I/O  (un 
constructo por retorno 









Per pair of 
constructs 
Path and correlations (n.a if 
empyty any data) 











X Codification time Minutes 60   
(1) / separador entre valores de posibles códigos; $ separador de campos en las respuestas múltiples 
“Y” implica que informan de los resultados de dichos análisis (no solo que digan que los han hecho, pero sin 
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Tabla auxiliar para constructos 









































pending - Cf 4 LOC Customer satisfaction 











pending - Cf 3 LOC Firm’s net income 
before tax(EBIT)  
Profit as a percentage 
of sales  
















example of senior 
management. 
…has been 












pending 0,321 Cf 5 LOC Our purchasing 
department 
participates in the 




participates in the 
design of products for 













suppliers to commit to 








pending 0,546 Cf 4 LOC Our purchasing 
department… 
…communicates 
timely and frequently 




…engages in close 
cooperation for the 
greening of our 
supplychain with a 




suppliers if they do 
not meet our 
ME 
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…conducts visits at 






























Tabla auxiliar para correlaciones 
Reference ConstructA ConstructB 
Pearson 
correlation 
(Blome et al., 2014) Market Performance (MP) Financial Performance (FP) 0.49 
(Blome et al., 2014) Market Performance (MP) Top Management Commitment (TMC) 0.19 
(Blome et al., 2014) Market Performance (MP) Green Procurement (GP) 0.32 
(Blome et al., 2014) Market Performance (MP) Green Supplier Development (GSD) 0.16 
(Blome et al., 2014) Market Performance (MP) Supplier Performance (SP) 0.03 
(Blome et al., 2014) Financial Performance (FP) Top Management Commitment (TMC) -0.06 
(Blome et al., 2014) Financial Performance (FP) Green Procurement (GP) -0.06 
(Blome et al., 2014) Financial Performance (FP) Green Supplier Development (GSD) 0 
(Blome et al., 2014) Financial Performance (FP) Supplier Performance (SP) 0 
(Blome et al., 2014) Top Management Commitment (TMC) Green Procurement (GP) 0.49 
(Blome et al., 2014) Top Management Commitment (TMC) Green Supplier Development (GSD) 0.63 
(Blome et al., 2014) Top Management Commitment (TMC) Supplier Performance (SP) 0.34 
(Blome et al., 2014) Top Management Commitment (TMC) Green Supplier Development (GSD) 0.65 
(Blome et al., 2014) Top Management Commitment (TMC) Supplier Performance (SP) 0.47 
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